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La collecte participative de donne´es est un paradigme e´mergent qui permet aux utilisateurs munis de dispositifs intelli-
gents de collecter et de partager des donne´es sur un phe´nome`ne particulier. Pour assurer une bonne qualite´ d’information
(QoI), il faut garantir l’engagement des participants tout en respectant la contrainte e´nerge´tique de leurs mobiles. Ce
trade-off est difficile a` re´aliser vu la nature contradictoire des deux objectifs de la maximisation de la QoI et la minimi-
sation de la fre´quence de capture de donne´es des terminaux des utilisateurs. Dans cet article, nous e´laborons un mode`le
d’allocation e´quitable des taˆches de collecte participative afin d’optimiser l’autonomie des terminaux et atteindre le
niveau de QoI requis par les services/usagers demandeurs. Nous pre´sentons d’abord le proble`me d’optimisation multi-
objectif correspondant. Ensuite, nous proposons l’algorithme d’allocation e´quitable des taˆches de sensing, (F-QEMSS),
ou` nous avons eu recours a` l’heuristique de la recherche taboue (TS) pour re´soudre ce proble`me. Les re´sultats de la
simulation montrent l’efficacite´ de notre solution. Particulie`rement, F-QEMSS re´alise un taux d’e´quite´ de 96% mesure´
par l’indice de Jain tout en pre´servant le meˆme niveau de QoI atteint par des algorithmes d’allocation non e´quitables.
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1 Introduction
Les nouveaux terminaux mobiles sont dote´s d’une varie´te´ de capteurs embarque´s tels que l’acce´le´rome`tre,
le GPS, la came´ra et le microphone en plus des capacite´s de calcul et de communication. Ces dernie`res
appuient leur roˆle dans la collecte participative et le partage des donne´es, de´finis comme Participatory-
Sensing. Plusieurs applications reposant sur ce mode`le de collecte ont e´te´ propose´es dans la litte´rature
comme la gestion du trafic routier et la protection de l’environnement [1].
Toutefois, un tel paradigme prometteur de´pend essentiellement de l’engagement des utilisateurs. En
fait, les participants exploitent leurs ressources e´nerge´tiques afin d’exe´cuter des campagnes de collecte
et peuvent eˆtre activement implique´s dans certaines taˆches comme la prise de photos. Ainsi, ils devraient
eˆtre recrute´s sur la base des mode`les de re´compense, dits ”incentives” ou participer volontairement. Dans
les deux cas, une attribution ade´quate des taˆches s’ave`re ne´cessaire pour re´pondre aux exigences de qualite´
de donne´es des demandeurs et garantir aux participants un processus de collecte e´quitable et efficace.
Dans ce contexte, des travaux de recherche ont e´tudie´ l’optimisation de la collecte participative en termes
de minimisation du couˆt e´nerge´tique [2] ou des incitations. En outre, nous avons propose´, dans un travail
pre´ce´dent [3], un mode`le d’allocation des taˆches de sensing qui vise a` maximiser la qualite´ des donne´es
acquises tout en minimisant la consommation d’e´nergie globale. Tous ces mode`les se basent sur la collabo-
ration entre les participants mais aucun n’a examine´ l’e´quite´ de l’allocation finale.
D’autre part, les auteurs de [4] et [2] ont e´tudie´ respectivement l’e´quite´ lors du partage des re´compenses
ou du nombre de taˆches affecte´es. Cela a e´te´ e´labore´ d’une fac¸on qualitative et sans conside´rer la qualite´ des
donne´es atteinte, une exigence majeure du Participatory Sensing. Ainsi, nous avons pour but dans ce travail
de maximiser la QoI dans une attribution de taˆche e´quitable et respectueuse de la contrainte d’e´nergie. Nous
avons e´galement e´value´ les performances de notre syste`me par diffe´rentes me´triques d’e´quite´.
Nous pre´sentons dans un premier temps notre sce´nario de collecte participative puis sa mode´lisation
en un proble`me d’optimisation multi-objectif. Nous de´taillons ensuite l’exploitation de l’algorithme de la
recherche taboue pour L’imple´mentation de notre me´thode, F-QEMSS. Les re´sultats de simulation sont
illustre´s aussi tout en comparant notre mode`le de de´ploiement par rapport aux me´thodes de l’e´tat de l’art.
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2 Mode´lisation du syste`me
2.1 Syste`me propose´
FIGURE 1: Les participants collectent et trans-
mettent les donne´es requises par des tiers.
Nous conside´rons un ensemble de N participants et un
serveur centralise´ dans le cloud comme l’indique la Fi-
gure 1. Chaque utilisateur, muni de son dispositif mobile
e´quipe´ de capteurs embarque´s, est conside´re´ comme un can-
didat au Crowdsensing. La mobilite´ des participants est sup-
pose´e connue et peut eˆtre de´duite de l’historique de leurs
traces. Au de´but de chaque pe´riode, le serveur notifie les
participants des futures campagnes de collecte. Chaque par-
ticipant met a` jour sa position et le niveau de batterie de son
mobile. En se basant sur ces donne´es, le serveur de´termine
le sous-ensemble de participants qui assure un maximum de
QoI et d’e´quite´ en termes de ressources de´die´es.
2.2 Formulation du proble`me d’optimisation
Le but de ce travail est de trouver le sous-ensemble d’utilisateurs qui re´alise un maximum de QoI des
donne´es collecte´es et d’e´quite´ tout en minimisant la consommation des ressources de´die´es. Pour ce faire,
nous pre´cisons d’abord les attributs de qualite´ de donne´es a` conside´rer dans notre sce´nario ; la pre´cision
temporelle, la comple´tude et l’accessibilite´ des donne´es. Le premier terme de´signe le fait qu’une mesure
doit eˆtre collecte´e dans un intervalle de temps pre´cis. Le deuxie`me incite a` couvrir le maximum d’espace.
Enfin, nous conside´rons l’accessibilite´ d’une donne´e en termes d’e´nergie ne´cessaire pour la collecter. Ces
attributs sont quantifie´s et normalise´s, comme dans [3], par une fonction d’utilite´ propose´e dans [5]. Pour
chaque attribut nous associons une forme de fonction d’utilite´ qui lui correspond et que nous de´taillons
dans notre travail [3]. De plus, nous proposons de mesurer l’e´quite´ de notre solution par l’indice de Jain
de´fini par : J = (∑Ni=1 δi)2/p∑
N
i=1 δ2i . Ou` p est le nombre des participants se´lectionne´s pour la collecte et
δi =U(ni) est le nombre des taˆches de sensing normalise´ par la meˆme fonction d’utilite´ pre´ce´dente.
Par la suite, nous formulons notre proble`me d’optimisation en conside´rant comme objectif la maximi-
sation de la QoI et de l’e´quite´ de l’allocation des taˆches et comme contraintes la consommation d’e´nergie
ainsi que la redondance de donne´es comme suit :
Maximize :
X
λ1×UQoI(X)+λ2× J(X)
subject to : Ue(ei− ec
M
∑
j=1
xi j)≥ 0 ∀i ∈ 1 . . .N
and
N
∑
i=1
xi j ≤ 1 ∀ j ∈ 1 . . .M
(1)
Ou` UQoI est le produit des fonctions d’utilite´s de la pre´cision temporelle et la comple´tude de donne´es
de´taille´es en [3], X est la matrice solution avec les lignes correspondant aux utilisateurs et les colonnes
aux re´gions/ taˆches de collecte et λ1 et λ2 sont les coefficient associe´s des fonctions objectifs. Notons que
pour trouver la solution Pareto, ces coefficients doivent eˆtre positifs. Aussi, nous figeons par la premie`re
contrainte un niveau de batterie seuil, eθ, en dessous duquel le dispositif n’est plus participant aux cam-
pagnes de collecte. Cela garantit aux utilisateurs l’e´nergie ne´cessaire pour l’utilisation quotidienne de leurs
mobiles. Finalement, nous exigeons par la deuxie`me contrainte qu’une mesure pre´cise est collecte´e par un
seul utilisateur pour e´viter la redondance des donne´es.
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3 F-QEMSS : Imple´mentation et Re´sultats
3.1 F-QEMSS : Algorithme base´ sur la recherche taboue
Pour re´soudre le proble`me d’optimisation (1), nous avons eu recours a` l’algorithme de la recherche taboue
destine´ a` la re´solution des proble`mes combinatoires. Cet algorithme dispose d’une liste taboue de solutions
visite´es, ce qui minimise le temps de calcul et acce´le`re la convergence de notre mode`le.
Nous mode´lisons la solution de notre algorithme par une matrice boole´enne X ; ou` les lignes repre´sentent
les participants et les colonnes de´signent les taˆches a` re´aliser (re´gions de sensing). Ainsi, si xi, j = 1, l’utilisa-
teur i est de´signe´ pour faire le sensing dans la re´gion j. Aussi, nous formulons une matrice de re´fe´rence Xre f
pour ve´rifier la pre´sence, xre f (i, j) = 1, ou non, xre f (i, j) = 0, de chaque participant dans une sous-re´gion
de sensing donne´e. Enfin, nous calculons la QoI potentiellement acquise par un participant pour une taˆche,
ui, j(QoI). Les e´tapes de´crites ci-dessous de´taillent notre mode`le, F-QEMSS :
— Initialisation : Pour ge´ne´rer une solution initiale, nous devons de´terminer le participant pi qui maxi-
mise la fonction objectif de (1) tout en ve´rifiant la contrainte e´nerge´tique, si valide, le participant est
alors se´lectionne´ et nous conside´rons la taˆche suivante.
— Formation du voisinage N(X) : En se basant sur la solution initiale Xinit , nous ite´rons les diffe´rentes
combinaisons possibles d’allocation de taˆches aux participants. Pour ce faire, nous utilisons la mo-
dification de la solution X actuelle pour en ge´ne´rer d’autres, de´finie comme mouvement M, et nous
conside´rons dans ce travail la multiplication (XOR) : X ′ = X ⊕M, ou` M est une matrice de meˆme
taille que X avec tous les e´le´ments nuls sauf ceux de l’ancienne et la nouvelle allocation.
— Se´lection de la solution : Pour chaque solution ge´ne´re´e dans N(X), nous calculons la valeur de la
fonction objectif, λ1×UQoI(X)+λ2× J(X), pour choisir la solution avec la valeur maximale.
— Mise a` jour de la liste taboue (TL) : Nous ajoutons les attributs des solutions visite´es a` la TL pour
e´viter de retourner a` ce voisinage de solutions.
Nous ite´rons les e´tapes pre´ce´dentes jusqu’a` l’affectation comple`te des taˆches ou l’expiration du nombre
d’ite´rations maximum de l’algorithme (TS). La solution ge´ne´re´e est ainsi l’affectation e´quitable qui assure
le maximum de QoI et l’e´quite´ aux participants au Crowd-Sensing.
3.2 Performances et re´sultats
3.2.1 Environnement de simulation
Nous articulons notre simulation autour d’une mode´lisation d’une zone de collecte urbaine de taille
4000m× 6000m. Pour la mobilite´ des utilisateurs, nous ge´ne´rons des traces de mobilite´ du Manhattan
mobility model par le simulateur des traces, Bonnmotion en variant le nombre des participants entre 100
et 1000. En outre, l’e´nergie initiale des dispositifs est arbitrairement ge´ne´re´e suivant une loi uniforme´ment
distribue´e entre le seuil e´nerge´tique eθ et 100%. Puisque nous conside´rons un compromis entre la QoI et
l’e´quite´, nous fixons les deux coefficients des fonctions objectifs a` λ1 = λ2 = 0,5. Au total, nous avons
effectue´ des simulations pendant 16 heures de sensing pour chaque nombre d’utilisateurs.
3.2.2 Performances
Pour e´valuer notre mode`le, nous nous re´fe´rons a` deux me´triques : la valeur maximale de la qualite´ de
donne´es collecte´es et l’e´quite´ mesure´e par l’indice de Jain. Nous comparons la performance de notre mode`le
F-QEMSS a` celle de son pre´de´cesseur non-e´quitable QEMSS [3], un mode`le de se´lection dynamique des
participants (DPS) de l’e´tat de l’art ainsi qu’a` une me´thode de se´lection e´quitable qui affecte le meˆme
nombre de taˆches de sensing a` tous les participants sans conside´ration de QoI de´fini par Equal Sensing
(ES). Les re´sultats des simulations sont illustre´s sur la Figure 2.
La Figure 2.a illustre la valeur moyenne du taux maximum de qualite´ de donne´es atteint par les diffe´rents
mode`les d’attribution des taˆches de collecte participative : DPS, F-QEMSS, QEMSS et ES. Naturellement,
ce taux augmente en fonction du nombre d’utilisateurs pre´sents dans la re´gion. Notons que ES re´alise le
taux le plus bas de QoI, vu qu’il vise essentiellement a` maximiser l’e´quite´ de l’affectation des taˆches. DPS
atteint une valeur moins importante que celle re´alise´e par QEMSS et F-QEMSS. Cela est duˆ a` la strate´gie
de se´lection gloutonne utilise´e dans ce mode`le, ou` l’on se´lectionne non pas les meilleurs utilisateurs mais
plutoˆt les premiers utilisateurs ayant une bonne qualite´ de contribution.
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(a) Le taux moyen de la QoI
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(c) La fre´quence de sensing
FIGURE 2: E´valuation de performance des diffe´rents mode`les de de´ploiement en fonction du nombre de participants.
La Figure 2.b illustre l’e´valuation de l’e´quite´ des diffe´rentes me´thodes d’allocation de taˆches, mesure´e
par l’indice de Jain. ES est la me´thode la plus e´quitable vu qu’elle assigne le meˆme nombre de taˆches a` tous
les participants et elle atteint la valeur maximale de l’indice de Jain, a` savoir 1. En revanche, la me´thode la
moins juste est l’algorithme DPS. Particulie`rement, dans les zones de sensing a` faible densite´, plus de 50%
des utilisateurs sont non satisfaits. Pour les deux autres mode`les de de´ploiement, QEMSS et F-QEMSS, les
valeurs d’indice de Jain varient entre 0,78 et 1. Par conse´quent, la majorite´ des participants sont satisfaits
en de´diant leurs ressources pour re´aliser le maximum de QoI.
Pour conclure, il est clair que le mode`le d’allocation des taˆches de sensing, F-QEMSS, re´alise un im-
portant taux de qualite´ de donne´es et d’e´quite´. Cela est aussi illustre´ par le graphique 2.c, qui de´crit la
distribution du nombre de taˆches de sensing entre les 15 participants qui ont effectue´ le plus de campagnes
parmi 500. Par de´finition, la fre´quence de collecte est distribue´e e´quitablement par la me´thode Equal Sen-
sing. Par ailleurs, les utilisateurs se´lectionne´s par l’algorithme DPS sont les moins satisfaits. Il est aussi a`
noter que F-QEMSS est plus e´quitable que QEMSS tout en pre´servant la meˆme qualite´ de donne´es.
4 Conclusion
Dans ce papier, nous avons pre´sente´ un mode`le d’allocation e´quitable des taˆches de collecte participative,
F-QEMSS, pour re´pondre aux exigences de qualite´ des donne´es chez les usagers sans abuser des ressources
e´nerge´tiques des participants. Nous avons formule´ le proble`me d’optimisation multi-objectif correspon-
dant puis nous avons conc¸u une solution base´e sur l’heuristique de la recherche taboue. Les re´sultats de
simulation ont montre´ le fait que notre algorithme, compare´ a` d’autres mode`les de de´ploiement de collecte
participative, re´alise un niveau important d’e´quite´. En outre, F-QEMSS maintient le meˆme niveau de QoI
qu’atteignent les me´thodes non-e´quitables. Par conse´quent, nous re´alisons un excellent compromis de sa-
tisfaction des demandeurs et des participants lors du processus de Crowdsensing. Nous allons e´tendre notre
travail pour conside´rer une mobilite´ re´aliste des utilisateurs et appuyer la pre´cision du mode`le propose´.
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